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Resumo Mapping structures such as settlements, roads, individual hou-
ses and any other types of artificial structures is of great importance for
the analysis of urban growth, masking, image alignment and, especially
in the studied use case, the definition of Fuel Management Networks
(FGC), which protect buildings from forest fires. Current cartography
has a low generation frequency and their resolution may not be suitable
for extracting small structures such as small settlements or roads, which
may lack forest fire protection. In this paper, we use time series data,
extracted from Sentinel-1 and 2 constellations, over Santare´m, Mac¸a˜o,
to explore the detection of permanent structures at a resolution of 10 by
10 meters. For this purpose, a XGBoost classification model is trained
with 133 attributes extracted from the time series from all the bands,
including normalized radiometric indices. The results show that the use
of time series data increases the accuracy of the extraction of permanent
structures when compared using only static data, using multitemporal
data also increases the number of detected roads. In general, the final
result has a permanent structure mapping with a higher resolution than
state of the art settlement maps, small structures and roads are also
more accurately represented. Regarding the use case, by using our final
map for the creation of FGC it is possible to simplify and accelerate the
process of delimitation of the official FGC.
Keywords: Remote Sensing · Machine Learning · time series · Sentinel · Gra-
dient tree boosting · forest fires
Resumo O mapeamento de estruturas tais como aglomerados popula-
cionais, estradas, casas individuais e qualquer outro tipo de estrutura
artificial e´ de grande importaˆncia para a ana´lise do crescimento urbano,
criac¸a˜o de ma´scaras, alinhamento de imagens e, especialmente no caso
de uso estudado, definic¸a˜o das faixas de gesta˜o de combust´ıvel (FGC).
As cartas existentes possuem uma frequeˆncia de gerac¸a˜o baixa e a sua
resoluc¸a˜o podera´ na˜o adequada para a extrac¸a˜o de pequenas estruturas,
como pequenos aglomerados ou estradas, que carecem de protec¸a˜o con-
tra inceˆndios. Neste artigo, e´ explorada a utilizac¸a˜o de se´ries temporais,
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provenientes dos sate´lites Sentinel-1 e 2 sobre o graˆnulo de Santare´m,
Mac¸a˜o, para uma detec¸a˜o de estruturas permanentes a uma resoluc¸a˜o de
10 por 10 metros. Para isso, e´ treinado um modelo XGBoost com 133
atributos extra´ıdos de todas as bandas das se´ries temporais, incluindo
ı´ndices radiome´tricos normalizados. Os resultados obtidos mostram que
a utilizac¸a˜o de se´ries temporais aumenta a precisa˜o da extrac¸a˜o de estru-
turas permanentes quando comparados com dados esta´ticos. A utilizac¸a˜o
de mu´ltiplos dados de refereˆncia resulta num aumento do nu´mero de es-
tradas detetadas. Em geral, o resultado final possui um mapeamento de
estruturas permanentes com uma resoluc¸a˜o superior a` das cartas de re-
fereˆncia, em que as estruturas pequenas e estradas sa˜o representadas com
maior exatida˜o. Com a sua utilizac¸a˜o para a criac¸a˜o de FGC e´ poss´ıvel
simplificar e acelerar o processo da delimitac¸a˜o das FGC oficiais.
Keywords: Detec¸a˜o Remota · Aprendizagem Automa´tica · Se´ries temporais ·
Sentinel · Gradient tree boosting · Faixas de gesta˜o de combust´ıvel
1 Introduc¸a˜o
Com o lanc¸amento recente de va´rios sate´lites, como os sate´lites da constelac¸a˜o
Sentinel-1 e Sentinel-2, a disponibilidade de va´rios tipos de dados sobre a Terra
teˆm vindo a aumentar, criando assim novas oportunidades que esta˜o a ser explo-
radas para uma melhor monitorizac¸a˜o terrestre. Uma das a´reas exploradas e´ a
gerac¸a˜o de cartas de ocupac¸a˜o do solo; este tipo de cartografia possui informac¸a˜o
importante e e´ utilizada como base na construc¸a˜o de mapas de risco, criac¸a˜o de
ma´scaras de zonas com estruturas permanentes, planeamento urbano e muitos
outros. Entende-se por estrutura permanente qualquer estrutura constitu´ıda por
materiais artificiais feitos pelo homem em que a sua posic¸a˜o, ou existeˆncia, na˜o e´
alterada num dado per´ıodo de tempo desde a sua criac¸a˜o. Esta definic¸a˜o engloba
as classes de n´ıvel 1, 2 e 3, denominadas como territo´rios artificializados da carta
de ocupac¸a˜o de solo de 2015 (COS) [8].
Geralmente, este tipo de cartografia possui uma resoluc¸a˜o espacial e temporal
na˜o adequada a algumas aplicac¸o˜es. Por exemplo a u´ltima versa˜o da carta COS
e´ de 2015 e apenas sa˜o cartografadas estruturas com a´rea superior a 1 hectare.
Abordagens automa´ticas de detec¸a˜o surgem como resposta a estes problemas,
utilizando dados com grande frequeˆncia de gerac¸a˜o e resoluc¸a˜o.
Um bom mapeamento de estruturas permanentes e´ tambe´m cr´ıtico para o
planeamento do combate a inceˆndios. Em particular a monitorizac¸a˜o e classi-
ficac¸a˜o de zonas urbanas ajudam no suporte a um bom desenvolvimento ur-
bano, gesta˜o de risco e de desastres [15] e delimitac¸a˜o de zonas de vigilaˆncia
para prevenc¸a˜o de v´ıtimas e danos em caso inceˆndio. De todas as aplicac¸o˜es das
cartas de estruturas permanentes e´ destacada a definic¸a˜o das faixas de gesta˜o
de combust´ıvel. As faixas sa˜o criadas por va´rias entidades oficiais e, de acordo
com os crite´rios utilizados, podem conter diferenc¸as significativas nos seus limi-
tes. A utilizac¸a˜o de cartografia de estruturas permanentes, quanto utilizado no
processo, permite uma maior coereˆncia na definic¸a˜o destas faixas.
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Neste artigo, e´ explorado o potencial da combinac¸a˜o de dados de se´ries tem-
porais do Sentinel-1 e 2, de 2016, a uma resoluc¸a˜o de 10 por 10m para a detec¸a˜o
de estruturas permanentes, utilizando algoritmos de aprendizagem automa´tica,
destacando-se o Gradient Tree Boosting pela sua performance durante o estudo.
O artigo explora tambe´m a utilizac¸a˜o dos resultados da extrac¸a˜o de estruturas
para a definic¸a˜o das faixas de gesta˜o de combust´ıvel. Este caso de uso e´ destacado
pois pode acelerar e simplificar a definic¸a˜o das faixas pelos munic´ıpios.
O artigo esta´ estruturado da seguinte maneira:
– Secc¸a˜o 2: estado da arte, onde sa˜o apresentados produtos existentes e es-
tudos sobre a mesma a´rea.
– Secc¸a˜o 3: abordagem, nesta secc¸a˜o e´ apresentada a regia˜o de estudo bem
como as fontes de dados utilizadas e o algoritmo de aprendizagem automa´tica
considerado.
– Secc¸a˜o 4: apresenta os resultados obtidos e compara os resultados obti-
dos da classificac¸a˜o de estruturas permanentes com os produtos e estudos
apresentados no estado de arte.
– Secc¸a˜o 5: o potencial desta metodologia e´ discutido nesta secc¸a˜o, onde sa˜o
apresentadas as concluso˜es e os trabalhos futuros a desenvolver.
2 Estado da arte
A missa˜o Sentinel-1 e´ a primeira constelac¸a˜o de sate´lites do programa Coper-
nicus, com o primeiro sate´lite lanc¸ado em abril de 2014. Estes sate´lites captam
informac¸a˜o utilizando radar de abertura sinte´tica (SAR), existindo va´rios estu-
dos que investigam o seu potencial para mapeamento de ocupac¸a˜o do solo [1,2].
Baltzer et al, 2015 [2] investigaram o uso de imagens do Sentinel-1 para mapea-
mento de cobertura terrestre. Utilizaram me´todos de ensemble, nomeadamente
Random Forest. Os resultados obtidos mostram o potencial da utilizac¸a˜o deste
sate´lite para classificac¸a˜o de ocupac¸a˜o de solo, e´ conclu´ıdo que a informac¸a˜o des-
tes sate´lites pode complementar abordagens existentes no que toca a classificac¸a˜o
de solo. O estudo refere tambe´m que a utilizac¸a˜o de dados multi-temporais pos-
suem o potencial de aumentar a performance das classificac¸o˜es.
A constelac¸a˜o Sentinel-2 [3] e´ um projeto conduzido pela ageˆncia espacial
europeia, com o primeiro sate´lite lanc¸ado em junho de 2015. A boa resoluc¸a˜o
destes sate´lites tornam-nos apelativos visto que este artigo e´ focado na detec¸a˜o
de estruturas permanentes, o que inclui pequenos aglomerados e estruturas in-
dividuais. O estudo de Pesaresi et al. [16] mostra que a utilizac¸a˜o das bandas de
grande resoluc¸a˜o de 10 por 10m do Sentinel-2 aumentam a qualidade da clas-
sificac¸a˜o de mapas de ocupac¸a˜o de solo devido ao detalhe espacial acrescido. A
classificac¸a˜o foi desenvolvida utilizando um me´todo de aprendizagem designado
Symbolic Machine Learning. Os autores conclu´ıram que a classificac¸a˜o possui
detalhe acrescido e contraria alguns dados de treino, aglomerados populacionais
dispersos foram classificados como estruturas permanentes mesmo sem existirem
nos dados de refereˆncia. Existe ainda uma omissa˜o de algumas estruturas, sendo
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este feno´meno observado em zonas rurais e em aglomerados populacionais de
baixa dimensa˜o.
De acordo com um estudo por Clerici et al. [6], a sinergia entre dados das
misso˜es Sentinel-1 e 2 permite uma melhor classificac¸a˜o de ocupac¸a˜o de solo.
Este estudo mostra que a integrac¸a˜o de dados espectrais e texturais produzem
resultados com acura´cias bastante satisfato´rias. Concluem tambe´m que, em se-
melhanc¸a ao estudo de Baltzer et al. [2], a utilizac¸a˜o de dados de se´ries temporais
tem potencial para promover uma melhor discriminac¸a˜o entre classes.
E´ de grande importaˆncia referir tambe´m dois projetos de classificac¸a˜o de
solo, a carta COS [8] de 2015 e a Global Human Settlement Layer (GHSL) [17].
A carta COS e´ gerada pelo Instituto Geogra´fico Portugueˆs, tendo uma unidade
mı´nima cartogra´fica de 1 hectare, o que significa que estruturas com menor a´rea
na˜o sa˜o cartografadas. Esta e´ a carta utilizada neste estudo como refereˆncia
para o treino do modelo. O projeto GHSL tem como aˆmbito fornecer me´todos
e sistemas para o mapeamento robusto e automa´tico de a´reas urbanas [16]. A
carta GHSL Landsat e´ gerada utilizando Symbolic machine learning treinando
em dados Landsat 8, com uma resoluc¸a˜o final de 38x38m sera´ utilizada como
comparac¸a˜o dos resultados obtidos.
3 Abordagem
Este estudo teve como como objetivo a avaliac¸a˜o do potencial da resoluc¸a˜o, a
sinergia do Sentinel-1 e 2 e a utilizac¸a˜o de dados de se´ries temporais para o
mapeamento de estruturas permanentes. Todas as imagens utilizadas possuem
projec¸a˜o EPSG:32629. E´ tambe´m estudado a aplicac¸a˜o do resultado a` definic¸a˜o
de faixas de gesta˜o de combust´ıvel.
Foi selecionada uma zona a Noroeste de Santare´m, presente na Figura 1, esta
zona conte´m grandes aglomerados populacionais, assim como grandes superf´ıcies
com vegetac¸a˜o com va´rios aglomerados mais pequenos. Sendo maioritariamente
composta por vegetac¸a˜o, por ser uma zona rural, esta zona apresenta um desafio
aos algoritmos de aprendizagem automa´tica. O algoritmo selecionado neste ar-
tigo e´ Gradient Tree Boosting, mais especificamente a ferramenta XGBoost [4],
apesar de ser uma adic¸a˜o recente na classificac¸a˜o de solo [10], esta metodologia e´
um alvo de estudo interessante. Este algoritmo tem uma grande vantagem sobre
os algoritmos mais utilizados na classificac¸a˜o de solo, pois pode ser acelerado
com GPUs, e logo o tempo de treino e de infereˆncia e´ drasticamente mais baixo
e os seus resultados rivalizam outros algoritmos mais usados [18].
A regia˜o, representada na Figura 1, cobre uma a´rea de 50x38 km o que, a
uma resoluc¸a˜o de 10 por 10m, equivale a aproximadamente 19 milho˜es de pixeis.
Esta zona foi escolhida pela sua distribuic¸a˜o das faixas de gesta˜o de combust´ıvel
e por estar sobre apenas um graˆnulo de ambos os sate´lites Sentinel-1 e 2, o que
simplifica e acelera o processo de processamento das imagens.
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Figura 1: Regia˜o de estudo, imagem do Sentinel-2 adquirida em Abril de 2016
sobre o distrito de Santare´m.
3.1 Dados de refereˆncia
Para este estudo sa˜o consideradas 2 classes principais, “Estruturas permanen-
tes”e “Estradas”, com a adic¸a˜o da classe “A´gua”devido a ser um caso especial
das classes restantes e pode ser bem mapeada com esta abordagem. Os dados
de refereˆncia sa˜o extra´ıdos da COS de 2015 1 e a informac¸a˜o sobre estradas
e´ extra´ıda do OpenStreetMap (OSM) 2. A classe a´gua foi extra´ıda das classes
4 e 5 de n´ıvel 1 do COS, a classe estrada foi extra´ıda diretamente do mapa
OSM e as estruturas permanentes extra´ıdas da classe 1 de n´ıvel 1 do COS -
territo´rios artificializados. As restantes classes sa˜o agregadas o que resulta na
classe, “Restante”, representada a preto na Figura 2a.
A informac¸a˜o e´ enta˜o convertida em raster a uma resoluc¸a˜o de 10 por 10m,
os dados COS sa˜o complementados com os dados OSM (Figura 2a), substituindo
zonas nos dados COS pela classe estradas do OSM.
Para a criac¸a˜o das estradas, visto que a informac¸a˜o proveniente do OSM e´ em
formato de vetorial, foi necessa´rio a criac¸a˜o de um buffer dinaˆmico envolvendo
as mesmas, sendo a largura deste buffer, de entre 10 a 5 metros dependendo do
tipo de estrada. Devido a` possibilidade da existeˆncia estradas com o mesmo tipo
mas com larguras diferentes e de estradas com tamanho inferior a` resoluc¸a˜o dos
dados utilizados, ira´ existir algum erro durante a classificac¸a˜o, maioritariamente
erros de omissa˜o.
1 Direc¸a˜o-Geral do Territo´rio - http://www.dgterritorio.pt
2 OSM - https://www.openstreetmap.org
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Figura 2: (a) Dados para aprendizagem, junc¸a˜o de estradas OpenStreetMap com
a carta COS; (b) Resultado da classificac¸a˜o
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Figura 3: Distribuic¸a˜o temporal das imagens recolhidas
3.2 Recolha e tratamento de dados
Os dados de Sentinel 2 foram extra´ıdos com a ferramenta Copernicus API hub
3, foram recolhidos dados sobre a zona de estudo com percentagem de nuvens
ate´ 30%, as imagens mais contaminadas foram removidas manualmente, o que
resulta em 18 produtos com 13 bandas cada, totalizando 252 imagens. A par-
tir destes dados sa˜o gerados os ı´ndices radiome´tricos normalizados, nomeada-
mente water index (NWDI), vegetation index (NDVI), built-up index (NDBI) e
o enhanced vegetacion index (EVI). O NWDI [14] tem uma correlac¸a˜o negativa
com a´reas urbanas e superf´ıcies impermea´veis [5], o NDVI [19] e a sua variante
o EVI [12] produzem ı´ndices espectrais que tem uma correlac¸a˜o negativa com
a´reas urbanas e o NDBI [20] e´ usado para identificar a´reas urbanizadas e tem
uma correlac¸a˜o positiva com as mesmas bem como superf´ıcies impermea´veis [5].
A se´rie temporal Sentinel-1 foi recolhida com o apoio do portal de dados
da Alaska Satellite Facility 4, este mante´m dados de 2016 sendo mais fa´cil a
sua obtenc¸a˜o. No final foram obtidos 12 produtos com polarizac¸a˜o dupla e uma
o´rbita ascendente, processados da seguinte forma: Thermal Noise Removal →
Calibration → Apply orbit file → Terrain Flattening → Terrain correction5
Calculando a me´dia, percentil 0, 25, 50, 75, 100 e a variaˆncia ao longo da
se´rie temporal sobre as bandas originais e ı´ndices a uma resoluc¸a˜o de 10 por
10m, foram utilizados os seguintes atributos:
– Atributos espetrais: todas as bandas do Sentinel 2.
– I´ndices radiome´tricos: NDVI, EVI, NDBI e NDWI, calculados a partir das
bandas do Sentinel 2.
– Atributos radar: polarizac¸a˜o dupla do Sentinel-1, VV e VH.
A distribuic¸a˜o temporal das imagens recolhidas esta´ representada na Figura
3, existindo uma diferenc¸a temporal entre os dados de refereˆncia (2015) e os
dados de treino usados (2016). Durante a recolha, foi descoberto um pequeno
desalinhamento nas imagens, ao utilizar uma estrada proveniente do OSM, todas
as imagens foram alinhadas manualmente utilizando a mesma como eixo de
refereˆncia.
3 Copernicus hub - https://scihub.copernicus.eu
4 Portal de dados do Alaska - https://vertex.daac.asf.alaska.edu/
5 SNAP - ESA Sentinel Application Platform v2.0.2, http://step.esa.int
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4 Resultados
Classificac¸a˜o Os resultados foram obtidos apo´s o treino do modelo XGBoost
utilizando aproximadamente 4 milho˜es de amostras aleato´rias, com a distribuic¸a˜o
apresentada na coluna “amostras”da Tabela 1. A classificac¸a˜o final, comparada
com os dados de refereˆncia, esta´ presentes na Figura 2. A Figura 2b mostra
detalhe acrescido quando comparado com os dados de refereˆncia (Figura 2a),
apesar de algumas estruturas na˜o estarem presentes nos dados de refereˆncia,
pois possuem a´reas inferiores a 1 hectare, o classificador consegue detetar as
mesmas. Isto foi conclu´ıdo tambe´m no estudo por Pesaresi et al [16], caso exista
informac¸a˜o suficiente nos dados de Sate´lite que contrariem os de refereˆncia os
classificadores conseguem gerar uma imagem com detalhe acrescido.
Estrutura permanente Estrada Restante Água
Figura 4: Dados para aprendizagem, junc¸a˜o das estradas OpenStreetMap com a
carta COS, a` esquerda; (b) Resultado da classificac¸a˜o, a` direita
Tabela 1: Me´tricas da classificac¸a˜o nos dados de validac¸a˜o
Sem estradas OSM Com estradas OSM
classe precisa˜o recall F1-score amostras precisa˜o recall F1-score amostras
Estrutura 0.86 0.72 0.78 33,284 0.73 0.66 0.70 28,754
Estrada 0.92 0.79 0.85 2,830 0.66 0.13 0.22 32,557
Restante 0.99 0.99 0.99 723,932 0.95 0.99 0.97 698,808
A´gua 0.99 0.95 0.97 15,419 0.97 0.95 0.96 15,346
Kappa 0.84 0.63
Tempo de treino 0:32:53 0:31:28
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Na Figura 4, assinalado a vermelho, podem ser observados pequenos aglo-
merados e estruturas na˜o presentes nos dados de refereˆncia. Apesar deste com-
portamento ser bene´fico, ira´ baixar as me´tricas de avaliac¸a˜o. O comportamento
do classificador XGBoost e´ avaliado utilizando uma amostra aleato´ria de 775465
pontos. Comparado apenas com a carta COS, apresenta as me´tricas representa-
das na Tabela 1, chegando a valores de F1 e recall a cima dos 70% e uma pre-
cisa˜o de 86%. Quando comparado com os dados de refereˆncia, COS com OSM,
as me´trica sa˜o inferiores. Este comportamento e´ devido a` adic¸a˜o das estradas,
em que o seu recall desce de 79% para 13%. A descida das me´tricas relativas
a estruturas permanentes e´ tambe´m consequeˆncia desta adic¸a˜o, naturalmente
existem estradas em aglomerados populacionais, o que resulta numa confusa˜o
maior entre estradas e estruturas permanentes. Este erro tem pouco impacto no
resultado final visto que as estradas sa˜o um subtipo de estrutura permanente
e os aglomerados sa˜o facilmente deteta´veis. Apesar das me´tricas mais baixas
os resultados mostram rivalizar os anteriores, devido a` classificac¸a˜o de estradas
mais pequenas que sa˜o inexistentes caso na˜o se use dados de refereˆncia do OSM.
O Kappa [7] e´ uma estat´ıstica bastante utilizada na a´rea de detec¸a˜o re-
mota [13,1]. E´ introduzida neste estudo para combater a tendeˆncia dos algoritmos
a favorecerem modelos com acura´cia mais elevada, mas que apenas classificam
bem uma classe. Os resultados obtidos possuem, respetivamente um Kappa de
0.84, comparando a carta COS, e 0.63, incluindo estradas OSM. Foi observado
que existe uma diferenc¸a significativa, apo´s a adic¸a˜o das estradas OSM, devido
a um elevado nu´mero de erros de omissa˜o das mesmas (≈ 70%). Algumas estru-
turas permanentes isoladas tambe´m na˜o sa˜o inclu´ıdas no resultado, por serem
mais pequenas do que a resoluc¸a˜o de 10 metros dos dados utilizados, pois na˜o
possuem uma assinatura espetral suficiente para a sua detec¸a˜o.
Para analisar a performance da utilizac¸a˜o de dados dos sate´lites Sentinel-1 e 2
em simultaˆneo foram treinados dois modelos adicionais, um com a se´rie temporal
Sentinel-1 e outro com a se´rie temporal Sentinel-2 apenas. Ao utilizar apenas
dados Sentinel-1 o modelo obte´m um Kappa de 0.37 e, com dados Sentinel 2, um
Kappa de 0.59. Ambos os modelos sa˜o treinados com dados de refereˆncia COS
mais estradas OSM. Pode ser conclu´ıdo que a se´rie temporal Sentinel-2 tem mais
peso na classificac¸a˜o de estruturas permanentes no caso estudado, esta possui
119 atributos, versos os 14 da se´rie temporal Sentinel-1, o que faz com que exista
mais informac¸a˜o presente nos dados Sentinel-2. Apesar do nu´mero reduzido de
atributos da se´rie temporal do Sentinel-1, quando utilizadas em conjunto, as
duas se´ries temporais apresentam um resultado melhor.
Uma comparac¸a˜o da performance do classificador XGBoost com a carta
(GHSL) [17] de 2015 esta´ presente na Figura 5, o resultado obtido possui detalhe
acrescido, na˜o so´ em pequenos aglomerados e estruturas isoladas, mas tambe´m
mapeia com mais precisa˜o a´gua, principalmente rios e corpos de a´gua mais es-
treitos. Quando comparado com a carta COS sem informac¸o˜es de estradas, pois
na˜o as classifica separadamente, a GHSL obte´m um Kappa de 0.46 e precisa˜o
de estruturas de 0.65, enquanto o resultado obtido possui ambas as me´tricas de
0.82.
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Estrutura permanente Estrada Restante Água
Figura 5: Global Human Settlement Layer de 2015, a` esquerda; Resultado da
classificac¸a˜o XGBoost, a` direita
Tomar Ferreira do Zêzere Faixas geradas Estrutura permanente Estrada
Figura 6: FGC oficiais de Tomar e Ferreira do Zeˆzere, a` esquerda; FGC definidas
a partir da classificac¸a˜o, a` direita
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Resultados FGC A Figura 6 apresenta o resultado do algoritmo XGBoost
comparado com as faixas, obtido apo´s aplicar um buffer com largura de 100
metros. Observa-se que os resultados mapeiam quase perfeitamente as faixas de
Tomar, indicando uma robustez dos resultados obtidos. Quando sobreposto a`s
faixas de Ferreira do Zeˆzere e´ poss´ıvel identificar va´rias estruturas e aglomerados
populacionais sem as respetivas faixas nos dados oficiais, sendo essencialmente
observado em zonas de menor densidade ou estruturas singulares.
5 Conclusa˜o
A utilizac¸a˜o de dados de se´ries temporais do Sentinel-1 e 2, mostram uma sinergia
entre os dois sate´lites para a detec¸a˜o de estruturas permanentes. O comporta-
mento destas estruturas ao longo do tempo e a sua interac¸a˜o com o ambiente
difere suficientemente das restantes classes para uma boa classificac¸a˜o. Esta clas-
sificac¸a˜o demonstra ser adequada a va´rias aplicac¸o˜es, como gesta˜o de risco e de
desastres [15], criac¸a˜o de ma´scaras de estruturas, alinhamento de imagens e ma-
peamento de populac¸o˜es [9] entre outras.
A classificac¸a˜o final do estudo, apresenta me´tricas satisfato´rias. Quando com-
parado com a carta GHSL, o resultado possui detalhe acrescido, sa˜o detetados
aglomerados populacionais mais pequenos e estruturas mais estreitas, como as
margens de rios e estradas. Na˜o sera´ poss´ıvel comparar as me´tricas do resultado
diretamente com os estudos apresentados no estado da arte, devido a` utilizac¸a˜o
de dados de refereˆncia diferentes. A falta de disponibilidade dos dados ou al-
goritmos tambe´m impossibilita uma comparac¸a˜o visual, embora isto abra uma
oportunidade para um estudo futuro do desempenho da metodologia apresentada
com outros trabalhos que disponibilizem os seus recursos.
Os resultados apresentados neste artigo mostram potencial para a validac¸a˜o,
ou ate´ na definic¸a˜o de faixas de gesta˜o de combust´ıvel, assistida ou totalmente
automa´tica. A aplicac¸a˜o desta metodologia ao processo de definic¸a˜o das faixas
promove a protec¸a˜o das populac¸o˜es, simplificando o processo e aumentando a
coereˆncia dos seus resultados.
Futuramente, sera´ poss´ıvel melhorar os resultados utilizando dados de re-
fereˆncia mais refinados. Estes devem incluir edif´ıcios singulares e na˜o apenas
aglomerados, o que tira partido da grande resoluc¸a˜o dos dados utilizados. Com
o aumento dos recursos dispon´ıveis sera´ poss´ıvel tambe´m adicionar ana´lise de
textura a`s bandas do Sentinel-1, o que tem demonstrado bom potencial na classi-
ficac¸a˜o de solo [2,6]. Para melhorar a classificac¸a˜o esta´ a ser estudada a possibili-
dade da aplicac¸a˜o de algoritmos de convoluc¸a˜o, estes modelos atingem resultados
elevados no que toca a` classificac¸a˜o de imagens [11].
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